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基于 ＲｅｓＮｅｔ 模型的回环检测算法

陈　 勇， 党淑雯， 聂　 铃

（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 回环检测是 ＳＬＡＭ 系统中关键部分，是减少移动机器人在运行过程中产生的累积误差的重要步骤。 传统的回环检测

算法使用人工建立特征，易忽略有用信息。 本文提出了基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的回环检测算法，对预先训练的卷积神经网

络模型（ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅｔ１５２）进行性能对比；通过改进关键帧的选取策略，将筛选出的关键帧输入预先训练好的

ＲｅｓＮｅｔ 模型，输出高维特征向量；利用主成分分析（ＰＣＡ）白化来降低特征向量的维数，并通过计算特征向量间的欧式距离；最
后计算相似矩阵，验证回环的准确率。 通过对比实验可知，本文算法性能优于其它回环检测算法。
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０　 引　 言

随着人工智能的发展，移动机器人已成为热门

研究课题。 为实现自主导航任务，移动机器人需要

执行实时定位、路径规划等操作，在此过程中即时定

位和建图（ＳＬＡＭ）起着至关重要的作用。 按传感器

不同，ＳＬＡＭ 可分为激光 ＳＬＡＭ 和视觉 ＳＬＡＭ。 由于

ＲＧＢ－Ｄ 相机的更新换代，兼且还具有体积小、重量

轻、造价低廉等诸多优点，就使视觉 ＳＬＡＭ 引起了学

界的广泛关注与浓厚兴趣。 回环检测作为视觉

ＳＬＡＭ 的关键组成部分，可以识别机器人以前经过

的地方，从而减少机器人移动过程中产生的累积误

差。 现有的回环检测方法可以分为基于图像特征和

基于外观不变性两种。 其中，基于外观的回环检测

目前获得了较为广泛应用，该方法从本质上比较了

视觉系统中 ２ 幅相邻图像之间的相似性。

在基于外观的方法中，较为通用的是基于词袋

模型的回环检测算法［１］。 基于词袋模型的回环检

测算法的主要运行步骤是：首先利用算法（ ＳＩＦＴ 、
ＳＵＲＦ、ＯＲＢ ）从采集到的环境信息中提取特征向量

作为“单词”，即通过提取图像中具有局部不变的特

征点作为视觉词汇；其次，根据 Ｋ 均值聚类算法与

相近的单词结合构成词表，并分组到一个词典中；最
后，统计单词在采集环境信息中出现的次数，用 ｋ 维

数值向量表示图像。 但 ＢＯＷ 模型中手工标记的特

征有一定局限性，即这些特征忽略了图像中的一些

有用信息，因此可能会产生精度较低的回环检测。

１　 基于 ＲｅｓＮｅｔ 模型的回环检测算法

虽然传统的回环检测算法能在视觉 ＳＬＡＭ 系统

中检测出回环，但需要经过大量训练来提取特征，且
在不同场景下准确率较低。 近些年，研究人员尝试



将神经网络应用于计算机视觉领域，且有大量实验

已经证明了在计算机视觉中神经网络有着良好表

现。 Ｌｅｃｕｎ 等人［２］将卷积神经网络（ＣＮＮ）应用于视

觉中。 实验证明，ＣＮＮ 能有效提取特征，应用深度

学习网络，能成功检测出视觉 ＳＬＡＭ 的回路，为解决

回环检测问题提供了一种选择。 Ｇａｏ 等人［３］ 提出了

一种基于良好训练的神经网络的深度特征提取方

法。 但该方法训练整个网络耗时长、效率低，不适用

于实时的 ＳＬＡＭ 系统。 Ｈｏｕ 等人［４］使用一个预先训

练过的 ＣＮＮ 模型，生成一个适合于视觉 ＳＬＡＭ 中的

回环检测的图像表示。 结果表明，Ｃｏｎｖ３ 和 Ｐｏｏｌ５ 的

性能最佳。 但该模型 ＣＮＮ 描述符的维度非常高。
Ｘｉａ 等 人［５］ 比 较 了 数 种 ＣＮＮ 模 型 （ ＰＣＡＮｅｔ、
ＣａｆｆｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ） 和传统方法 （ ＢｏＷ、
ＧＩＳＴ）在回环检测中的性能。 结果表明，该 ＣＮＮ 模

型能更好地适用于回环检测。 但是，由于模型中使

用支持向量机（ＳＶＭ）来检测循环，不能很好地满足

视觉 ＳＬＡＭ 系统中实时性要求。 Ｚｈａｎｇ 等人［６］ 使用

一个开源预训练的 ＣＮＮ 模型、即 ＯｖｅｒＦｅａｔ 来提取特

征。 近年来由于需要大量的标签来训练数据，所以

就很少用到该 ＣＮＮ 模型。
针对上述算法存在的问题，本文提出了基于

ＲｅｓＮｅｔ 模型回环检测算法。 总体流程如图 １ 所示，
算法实现步骤如下：

（１）根据选取策略，筛选关键帧集。
（２）通过预先训练好的 ＲｅｓＮｅｔ 模型，提取筛选

出的关键帧集特征，生成高维特征向量。
（３）利用 ＰＣＡ 白化来降低向量的维数，提高检

测效率。
（４）通过计算特征向量间的欧式距离，再计算

相似矩阵，验证回环的准确率。

筛选关键帧
采用预训练的
ResNet-50提
取图片特征

PCA+白化降维 计算相似矩阵 回环检测

图 １　 算法流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．１　 关键帧筛选策略

由于移动机器人在运动过程中拍摄的连续帧存

在较多冗余信息，造成计算资源浪费，因此引入关键

帧很有必要。 选择合适的关键帧，能有效提高定位

和建图的精准性和实时性。 常见的关键帧筛选方法

有：根据时间间隔对数据帧进行采样、根据空间距离

对数据帧进行采样、根据图像相似性进行采样等。
以上这些方法都是使用单一准则来筛选关键帧，无
法适应不同的环境变化，因此关键帧倾向于多重融

合选择。
本文通过设定相对运动量来筛选关键帧，具体

步骤如下：
（１）关键帧集合 Ｉ，第一帧、即为 Ｆ０，将其归入集

合 Ｉ。
（２） 对于新的一帧 Ｆｘ，计算 Ｉ 中最后一帧与 Ｆｘ

的运动，并估计其运动的大小。 若 Ｍ ≥ Ｍｍａｘ，则表

明 ２帧运动变化大，离得较远，应剔除；或Ｍ ≥ Ｍｍｉｎ，
则表明 ２ 帧运动变化小，离得太近，应剔除。 这里，
Ｍ 表示 ２ 个相邻帧的运动量，Ｍｍａｘ 、Ｍｍｉｎ 为设定的阈

值。 只有 ２ 帧的运动估计正确、能匹配，且两者存在

一定距离，则把该帧 Ｆｘ 加入到关键帧集合 Ｉ 中。 对

应数学模型可表示为：
Ｍ ＝ ω１‖Δｔ‖ ＋ ω２ ‖α，β，γ‖２ （１）

　 　 其中， α，β，γ 表示帧间的三轴方向的旋转量；
ω１，ω２ 分别表示平移所占的权重和旋转所占的权

重； Δｔ 是 ２ 帧间的平移量。
１．２　 ＲｅｓＮｅｔ 网络模型

２０１５ 年，何凯明团队提出 ＲｅｓＮｅｔ 网络［７］。 该

网络的发现不仅影响了学术界和工业界深度学习的

发展方向，且在图像检测、图像分割和图像识别等领

域获得广泛应用。 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构如图 ２ 所示。
基本设计原理是通过残差结构来解决神经网络中出

现的退化和梯度消失问题，提高了整个网络性能，且
在 ＩｍｇｅＮｅｔ 数据集上获得了良好的分类结果。
　 　 由图 ２ 可知，当输入 ｘ 后，输出为：

Ｆ ＝ Ｗ２σ Ｗ１ｘ( ) （２）
　 　 其中， σ 表示非线性函数 ｒｅｌｕ。

ｘ 通过一个捷径（ｓｈｏｒｔｃｕｔ），和图 ２ 中的第 ２ 个

ｒｅｌｕ 相结合，最终输出：
ｙ ＝ Ｆ ｘ， Ｗｉ{ }( ) ＋ ｘ （３）
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　 　 当需要对输入和输出维数进行变化时（如改变

通道数目），可以在通过“捷径”时，对 ｘ 加以线性变

换，数学公式具体如下：
ｙ ＝ Ｆ ｘ， Ｗｉ{ }( ) ＋ Ｗｓｘ （４）

x
identity

x

F（x）

F（x）+x

Weightlayer

Weightlayer

relu

relu

图 ２　 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　 ＰＣＡ＋白化降维算法

研究中，可以从预先训练过的网络模型中提取

出整个图像特征，但却具有高维数。 本文通过主成

分分析（ＰＣＡ）和白化算法进行降维，同时也降低了

关键帧的冗余程度。
ＰＣＡ 是可以提升无监督特征学习速度的数据

降维算法。 算法的设计原理是将 ｎ 维特征投影到 ｍ
维（ｎ ＞ ｍ）。 输入样本集 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，使其映射到

空间 ｍ，并实施中心化，选取 ｍ 个最大特征值，输出

映射矩阵。 中心化时需用到的数学公式为：

ｘｉ －
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ → ｘｉ （５）

　 　 降维后，通过白化算法对每一维除以其标准差，
公式如下：

ｘＰＣＡｗｈｉｔｅ，ｉ ＝
ｘｒｏｔ，ｉ

λ ｉ

（６）

１．４　 相似度计算

通过降维处理后的 ＣＮＮ 特征， 使用欧氏距离

来计算图像 ｉ和 ｊ之间的差异。 并绘制相似矩阵图，
用于度量图像之间的相似度。 欧式距离公式如下：

Ｄｉ， ｊ ＝ ‖
ＸＩｉ

ｗ

‖ＸＩｉ
ｗ‖２

－
ＸＩ ｊ

ｗ

‖ＸＩ ｊ
ｗ‖２

‖
２

（７）

计算图像 ｉ 和 ｊ 之间的归一化相似性：

Ｓｉ， ｊ ＝ １ －
Ｄｉ， ｊ
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　 　 通过定义相似度矩阵，可以度量图像之间的相

似度。 相似度矩阵示意如图 ３ 所示。 由图 ３ 可知，
矩阵的每一行都包含相似度的值，其范围为（０，１）。
不同的值用不同的颜色表示，值越高，图像间的相似

性就越高。 若值为 １，则表示检测是一个循环闭合。
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图 ３　 相似度矩阵示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ

２　 实验结果与分析

２．１　 数据集

实验测试数据集为 Ｃｉｔｙ Ｃｅｎｔｒｅ 和 Ｎｅｗ Ｃｏｌｌｅｇｅ，
即当机器人穿过室外城市环境时，每 １．５ ｍ 用摄像

头采集一次图像，照明条件稳定。 这 ２ 个数据集分

别是 １ ２３７ 对和 １ ０７３ 对图像，数据集的更多细节见

表 １。
表 １　 数据集参数

Ｔａｂ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｎｕｍｂｅｒ Ｉｍａｇｅ ｓｉｚｅ Ｉｍａｇｅ ｔｙｐｅ Ｄａｔａｓｅｔ ｏｐｅｎ

Ｃｉｔｙ Ｃｅｎｔｒｅ ２ ４７４ ６４０×４８０ ＲＧＢ Ｙｅｓ

Ｎｅｗ Ｃｏｌｌｅｇｅ ２ １４６ ６４０×４８０ ＲＧＢ Ｙｅｓ

２．２　 不同模型相似性矩阵对比实验

本文使用预先训练过的 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１０１
和 ＲｅｓＮｅｔ１５２ 模型来提取特征。 根据公式（８），可以

计算出图像的相似得分，并求出相似性矩阵。 研究

中得到的基于 ＲｅｓＮｅｔ ５０ 网络模型的回环检测算法

的相似矩阵图和 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 图即如图 ４ 所示。 图

４ 中，Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 图是相似矩阵图的“掩码”。

（ａ） 相似度矩阵图　 　 　 　 　 　 （ｂ） Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 图

图 ４　 基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络模型的回环检测算法的相似矩阵图和

Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 图

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＲｅｓＮｅｔ５０ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ４ 中可知，较冷的颜色对图像对的相似程

度较小，而较暖的颜色对图像对的相似程度更高。
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